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Convolutional Neural Networks (CNNs)

Introduccién
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Introduccidn

Motivacién

iEs posible hacer que las redes neuronales sean capaces de ver?

Propiedades necesarias:
1 Localidad
2 Invarianza al movimiento

3 Composicién jerarquica
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Introduccidn

Propiedades necesarias:
1 Localidad: Detectar caracteristicas que componen un objeto.
2 Invarianza al movimiento

3 Composicion jerarquica
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Introduccidn

Propiedades necesarias:
1 Localidad: Detectar caracteristicas que componen un objeto.
2 Invarianza al movimiento: Misma salida si la posicién del objeto de entrada cambia.

3 Composicion jerarquica

EL LT

Tema 4: Arquitecturas y aplicaciones de las redes neuronales profundas

5 /84



Introduccidn

Propiedades necesarias:

1 Localidad: Detectar caracteristicas que componen un objeto.

2 Invarianza al movimiento: Misma salida si la posicién del objeto de entrada cambia.

3 Composicion jerarquica: Combinar caracteristicas simples y aprender otras complejas.
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Introduccidén: Historia

i Como funciona nuestra visién?

En 1981, David Hubel y Torsten Wiesel reciben el Nobel de medicina por sus contribuciones en
el campo de la neurociencia y su investigacion sobre el procesamiento visual en el cerebro
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Introduccidén: Historia

Neocognitron

En 1980, Fukushima propone una forma de implementar el modelo jerarquico del sistema
nervioso visual de Hubel y Wiesel utilizando redes neuronales.

® Creado a partir de convoluciones.
® (Capaz de detectar composiciones
jerarquicas.

® Algoritmo de entrenamiento
ineficiente.
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Introduccidén: Historia

Convolutional networks

En 1990, LeCun entrena una red convolucional utilizando backpropagation. Aboga por el
aprendizaje de caracteristicas end-to-end en la clasificaciéon de imagenes.
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Convolutional Neural Networks (CNNs)

Convoluciones
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Convoluciones

Codificacién de imagenes

Las imagenes son matrices de pixels. Cada uno posee un valor entre [0, 255] que representan
la intensidad.

® Sila imagen es en escala de grises, solo tendremos una matriz.

® Si es en color, tendremos tres matrices, una por cada canal (Rojo, Verde y Azul).

Imagen de 6x6 (Grayscale Imagen de 6x6 (RGB
) g
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Convoluciones

Procesamiento dentro de una red

No pueden ser tratados como vectores “no estructurados’ normales, han de ser invariantes al
movimiento.

Imagen de 6x6 (Grayscale)

®

@

® Vector de 36 elementos
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Ademas, los modelos resultantes tendrian un tamano enorme:

® Una pequeiia imagen en escala de grises de 100 x 100 generaria un vector de 10000.
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Convoluciones

Procesamiento dentro de una red

No pueden ser tratados como vectores “no estructurados”’ normales, han de ser invariantes al
movimiento.

Imagen de 6x6 (Grayscale)
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Ademas, los modelos resultantes tendrian un tamano enorme:
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® Una pequeiia imagen en escala de grises de 100 x 100 generaria un vector de 10000.
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Convoluciones

Definicion

Operaciéon matemdtica capaz de extraer caracteristicas o patrones de unos datos de entrada,

tipicamente imagenes o senales.

Compuesta por:
® Datos de entrada x.
® Uno o varios kernels o filtros u.
® Uno o varios bias b.
® Salida o.
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Convolutional Neural Networks (CNNs)

Convoluciones 1D
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Convoluciones: 1D

Si nuestros datos de entrada son de una dimensién (una sefial, por ejemplo), tendremos que
aplicar la convolucién 1D.

Tendremos por tanto:

e Vector 1D d trada x € RW La operaciéon de convolucién se define como:
ector e entrada x

® \ector 1D kernel u € R% . w—1
® Escalarbe R (x@u)[/]:z:c)xm+,.um+b
m=

e Vector 1D de salida 0 € RW—w+1

X u o

Utilizaremos el operador ® para referirnos a la convolucién.
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Convoluciones: 1D

Si nuestros datos de entrada son de una dimensién (una sefial, por ejemplo), tendremos que
aplicar la convolucién 1D.

Tendremos por tanto:
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Convoluciones: 1D

Si nuestros datos de entrada son de una dimensién (una sefial, por ejemplo), tendremos que
aplicar la convolucién 1D.

Tendremos por tanto:

e Vector 1D d trada x € RW La operaciéon de convolucién se define como:
ector e entrada x

® \ector 1D kernel u € R% . w—1
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Utilizaremos el operador ® para referirnos a la convolucién.
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Convoluciones: 1D
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Convoluciones: 1D

Si nuestros datos de entrada son de una dimensién (una sefial, por ejemplo), tendremos que
aplicar la convolucién 1D.
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Convoluciones: 1D

Si nuestros datos de entrada son de una dimensién (una sefial, por ejemplo), tendremos que
aplicar la convolucién 1D.

Tendremos por tanto:

e Vector 1D d trada x € RW La operaciéon de convolucién se define como:
ector e entrada x

® \ector 1D kernel u € R% . w—1
® Escalarbe R (x®u)[']:Z:0Xm+i'Um+b
m=

e Vector 1D de salida 0 € RW—w+1

X u o) [ ]

L | L . J

Utilizaremos el operador ® para referirnos a la convolucién.
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Convoluciones: 1D

Las convoluciones pueden aplicar diferentes kernels o filtros.

Por ejemplo, en una sefial eléctrica, podemos aplicar un filtro para buscar incrementos de
voltaje (en 1 unidad):

(0,0,0,0,1,2,3,3) ® (—1,1) = (0,0,0,1,1,1,0)

Gréficamente:

o ([ = —TT1
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Convolutional Neural Networks (CNNs)

Convoluciones 2D
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Convoluciones: 2D

Las dimensiones del barrido definen el tipo de convolucién
Cuando trabajamos con imdagenes en escala de grises o cualquier matriz, utilizamos
convoluciones 2D.

Tendremos por tanto:
e Matriz 2D de entrada x € RWxH
® Matriz 2D kernel u € R¥*h
® Escalarbe R
® Matriz 2D de salida 0 € RW—w+1 x H=h+1

La operacién de convolucién en 2D seria:
h—1w-1

0j,i = (X ® U)U, i] = Z z Xn+j,m+i * Unm + b

n=0 m=0
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Convoluciones: 2D

Las dimensiones del barrido definen el tipo de convolucién
Cuando trabajamos con imdagenes en escala de grises o cualquier matriz, utilizamos
convoluciones 2D.

Graficamente:

H-h

W X®U=o0
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Convoluciones: 2D
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Convoluciones: 2D

Las dimensiones del barrido definen el tipo de convolucién
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Convoluciones: 2D
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Convoluciones: 2D

Las dimensiones del barrido definen el tipo de convolucién
Cuando trabajamos con imdagenes en escala de grises o cualquier matriz, utilizamos
convoluciones 2D.
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Convoluciones: 2D

Las dimensiones del barrido definen el tipo de convolucién
Cuando trabajamos con imdagenes en escala de grises o cualquier matriz, utilizamos
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Convoluciones: 2D

Las dimensiones del barrido definen el tipo de convolucién
Cuando trabajamos con imdagenes en escala de grises o cualquier matriz, utilizamos
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Convoluciones: 2D

.Y si trabajamos con imagenes en color?

Como ya hemos mencionado, las imagenes RGB estan formadas por 3 matrices de W x H, es
decir, un volumen o tensor. A pesar de ello seguiremos aplicando convoluciones 2D.

Tendremos por tanto:
e Tensor 3D de entrada x € REXWxH
e Tensor 3D kernel u € RExwxh
® Escalarbe R
e Tensor 2D de salida 0 € RW—w+1 x H=h+1

La operaciéon de convolucién en 2D seria:

Cc-1 C—-1h-1w-1
0j,i = E :(XC ®uc)lj,i] = E § E Xe,n+j,m+i * Ue,nm + b
c=0 c=0 n=0 m=0
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Convoluciones: n-D

La operacién de convolucién se puede aplicar en miltiples dimensiones, pero las mds comunes
son 1D, 2D y 3D.

iMuy importante!
Los valores de u y b son los linicos parametros de la convolucién, es decir, se aprenden

durante el entrenamiento del modelo.

El propio modelo decide que filtros son mas adecuados para la tarea que se pretende resolver.
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Convoluciones: Interpretacién

Ejemplo donde la red aprende un filtro para detectar lineas verticales!:

111

111

111 B
H h <

111 N

111

‘I ‘l W

L |
W X®u=o0

!Se ha normalizado en el rango [—1,1] la imagen de entrada.
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Convolutional Neural Networks (CNNs)

Convoluciones: Hiperparametros
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Convoluciones: Hiperparametros

Aunque la operacién de convolucién es siempre la misma, existen multiples hiperparametros

que podemos ajustar.

Los mas relevantes:

Numero D de filtros o kernels.

® Tamano w X h de cada kernel.

Padding de la convolucién.

Stride de la convolucidn.
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Convoluciones: Hiperparametros

Nuamero de kernels

En los ejemplos anteriores siempre aplicamos 1 filtro por simplificar. Normalmente este
nimero de filtros D suele ser mayor.

® | 3 idea es extraer mas conocimiento de cada convolucién.

® En 2 o 3 dimensiones, con D filtros, el tamafiodeoserda: Dx W —-w+1 x H—h+1

"B

S
[

W

! X®u=o0
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Convoluciones: Hiperparametros

Nuamero de kernels
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Convoluciones: Hiperparametros

Nuamero de kernels

En los ejemplos anteriores siempre aplicamos 1 filtro por simplificar. Normalmente este
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Convoluciones: Hiperparametros

Nuamero de kernels

En los ejemplos anteriores siempre aplicamos 1 filtro por simplificar. Normalmente este
nimero de filtros D suele ser mayor.

Al incluir D filtros, la operacién de convolucién en 2D seria:

Cc-1 C-1h-1w-1
d dy\r; d d
0;;= § (xc ®ug)lj,i] = Z Z Z Xe,ntj,m+i U nm + b
c=0 c=0 n=0 m=0

parad=12,...,D.

Numero de bias

Hay que tener en cuenta que vamos a tener tantos términos independientes (bias) como filtros
existan.

Tema 4: Arquitecturas y aplicaciones de las redes neuronales profundas 48 / 84



Convoluciones: Hiperparametros

Tamaiio de cada kernel
El tamafo w x h de cada filtro de la convolucién, es otro hiperpardmetro que podemos alterar.

® Suelen ser cuadrados w = h.
® Si hay mas de uno, los D han de tener el mismo tamafo.

® Influyen directamente en el tamafio de la salida. Para w = h=2:
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Convoluciones: Hiperparametros

Tamaiio de cada kernel
El tamaiio w x h de cada filtro de la convolucidn, es otro hiperpardmetro que podemos alterar.

® Suelen ser cuadrados w = h.
® Si hay mas de uno, los D han de tener el mismo tamafo.

® Influyen directamente en el tamafio de la salida. Para w = h=3:
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Convoluciones: Hiperparametros

Tamaio de cada kernel

El tamaiio w x h de cada filtro de la convolucidn, es otro hiperpardmetro que podemos alterar.

® Suelen ser cuadrados w = h.
® Si hay mas de uno, los D han de tener el mismo tamafo.

® Influyen directamente en el tamafio de la salida. Para w = h=4:

H
W-w+ 1

N
w
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Convoluciones: Hiperparametros

Padding

Al aplicar una convolucién, vemos que la salida es de menor tamano que la entrada. El
padding nos permite evitarlo.

® E| padding aifiade un “marco” de pixels a la entrada. El grosor es un hiperparametro.
® El valor por defecto de estos nuevos pixels suele ser zero (zero padding).
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padding nos permite evitarlo.

® E| padding aifiade un “marco” de pixels a la entrada. El grosor es un hiperparametro.
® El valor por defecto de estos nuevos pixels suele ser zero (zero padding).

Tema 4: Arquitecturas y aplicaciones de las redes neuronales profundas 53 / 84



Convoluciones: Hiperparametros

Stride

En los ejemplos anteriores, siempre movemos el filtro u de una en una unidad sobre la
entrada x en cada direccidn, pero esto no tiene por que ser siempre asi.

® FEse valor es lo que se conoce como stride.

® Al igual que el padding, influye en el tamafo de salida.

Ya hemos visto lo que sucede con un stride de tamaiio uno:

XxX®u=o0
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Convoluciones: Hiperparametros

Stride
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Convoluciones: Hiperparametros
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Convoluciones: Hiperparametros

Stride
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Convoluciones: Hiperparametros

Stride

En los ejemplos anteriores, siempre movemos el filtro u de una en una unidad sobre la
entrada x en cada direccidn, pero esto no tiene por que ser siempre asi.
® FEse valor es lo que se conoce como stride.

® Al igual que el padding, influye en el tamafo de salida.

i Que sucede si cambiamos el tamafio del stride a tres?:

§: = EENN=ES I |

XxX®u=o0
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Convoluciones: Hiperparametros

Stride

En los ejemplos anteriores, siempre movemos el filtro u de una en una unidad sobre la
entrada x en cada direccidn, pero esto no tiene por que ser siempre asi.
® FEse valor es lo que se conoce como stride.

® Al igual que el padding, influye en el tamafo de salida.

i Que sucede si cambiamos el tamafio del stride a tres?:

-y oW

XxX®u=o0
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Convoluciones: Hiperparametros

Stride

En los ejemplos anteriores, siempre movemos el filtro u de una en una unidad sobre la
entrada x en cada direccidn, pero esto no tiene por que ser siempre asi.
® FEse valor es lo que se conoce como stride.

® Al igual que el padding, influye en el tamafo de salida.

i Que sucede si cambiamos el tamafio del stride a tres?:

- HE .

XxX®u=o0
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Convoluciones: Hiperparametros

Stride

En los ejemplos anteriores, siempre movemos el filtro u de una en una unidad sobre la
entrada x en cada direccidn, pero esto no tiene por que ser siempre asi.
® FEse valor es lo que se conoce como stride.

® Al igual que el padding, influye en el tamafo de salida.

i Que sucede si cambiamos el tamafio del stride a tres?:

X : u r‘ 0@}

XxX®u=o0
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Convoluciones: Hiperparametros

Tamano de la salida

Como acabas de ver, el padding y el stride también influyen en el tamaiio de la salida o.

® Sj llamamos s al tamarno del stride.
® Y p al tamaio del padding.

El tamano de la salida seria el siguiente:
W+2p— H+2p—h
(+p W+1>x<+p +1>
s s
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Convolutional Neural Networks (CNNs)

Pooling
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Pooling

Si observamos la arquitectura de LeNet5 propuesta por Yann LeCun podemos ver que,
ademds de convoluciones, existe otro tipo de operacién, el pooling.

. convolution pooling dense
convolution

pooling dense

dense

— 3 |32
. elo|e
=il i o |2
|L/Ef lI
g 6@14x14
m S2 feature map
C1 feature map C3 feature map

Pooling

El objetivo de esta operacién es reducir el volumen de entrada agrupando valores y
conservando la estructura global.
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Pooling

Funciona de manera muy similar a la convolucién pero esta operacién no tiene parametros.
En este caso no hay filtros, hay una ventana que se comporta de manera similar.
Hiperparametros:

® Tamano de la ventana.
® Stride.

® Operacion.

Operaciones mas tipicas:
® Max pooling: Maximo de los valores.

® Average pooling: Media de los valores.

® Min pooling: Minimo de los valores.
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Pooling

Funciona de manera muy similar a la convolucién pero esta operacién no tiene parametros.
En este caso no hay filtros, hay una ventana que se comporta de manera similar.

Ejemplo! con ventana de tamafio 2 y stride de 2 (valores mas tipicos):

| — ——

Max Pooling I > 1
—

Average Pooling I > 1
I—T;

Min Pooling I > |

Como se ve, se divide el ancho y alto de la entrada a la mitad, pero se conserva la profundidad.

1Se muestran 3 operaciones para ejemplificar, pero se ha de seleccionar solo una de ellas.
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Pooling

Funciona de manera muy similar a la convolucién pero esta operacién no tiene parametros.
En este caso no hay filtros, hay una ventana que se comporta de manera similar.

Ejemplo! con ventana de tamafio 2 y stride de 2 (valores mas tipicos):

Max Pooling

Average Pooling

Min Pooling HE

Como se ve, se divide el ancho y alto de la entrada a la mitad, pero se conserva la profundidad.

1Se muestran 3 operaciones para ejemplificar, pero se ha de seleccionar solo una de ellas.
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Pooling

Funciona de manera muy similar a la convolucién pero esta operacién no tiene parametros
En este caso no hay filtros, hay una ventana que se comporta de manera similar.

Ejemplo! con ventana de tamafio 2 y stride de 2 (valores mas tipicos):

Max Pooling |—>

5
Average Pooling |—>

Min Pooling |—>

=-in n

Como se ve, se divide el ancho y alto de la entrada a la mitad, pero se conserva la profundidad.

1Se muestran 3 operaciones para ejemplificar, pero se ha de seleccionar solo una de ellas.
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Pooling

Funciona de manera muy similar a la convolucién pero esta operacién no tiene parametros.
En este caso no hay filtros, hay una ventana que se comporta de manera similar.

Ejemplo! con ventana de tamafio 2 y stride de 2 (valores mas tipicos):

Max Pooling

Average Pooling

1
Min Pooling |—> 2

Como se ve, se divide el ancho y alto de la entrada a la mitad, pero se conserva la profundidad.

1Se muestran 3 operaciones para ejemplificar, pero se ha de seleccionar solo una de ellas.
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Pooling

Funciona de manera muy similar a la convolucién pero esta operacién no tiene parametros.
En este caso no hay filtros, hay una ventana que se comporta de manera similar.

Ejemplo! con ventana de tamafio 2 y stride de 2 (valores mas tipicos):

5
Max Pooling |—>

Average Pooling |—> :

Min Pooling |—>

Como se ve, se divide el ancho y alto de la entrada a la mitad, pero se conserva la profundidad.

1Se muestran 3 operaciones para ejemplificar, pero se ha de seleccionar solo una de ellas.
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Pooling

Global pooling

Cuando se quiere transformar el volumen de la entrada en un vector de longitud igual a la
profundidad, se utiliza el Global Pooling.

® Al igual que el pooling tradicional tiene diferentes operaciones.
® Resume cada matriz de la entrada en un solo niimero.
® No existe el tamano de ventana ni stride.

e e s e Global Max Pooling }—P@
{ { Global Avg Pooling }—DD_‘
Global Min Pooling }—P@
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Pooling

Global pooling

Cuando se quiere transformar el volumen de la entrada en un vector de longitud igual a la
profundidad, se utiliza el Global Pooling.

® Al igual que el pooling tradicional tiene diferentes operaciones.
® Resume cada matriz de la entrada en un solo niimero.
® No existe el tamano de ventana ni stride.

Global Max Pooling |—>i
Global Avg Pooling l_i
Global Min Pooling |—>i
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Convolutional Neural Networks (CNNs)

Arquitecturas
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Arquitecturas

Red Neuronal Convolucional

Ademds de las ya vistas capas convolucionales (CONV), y de pooling (POOL), una CNN también
estd compuesta por rectificadores lineales (ReLU) y capas totalmente conectadas (FC).

convolution linear max convolution
rectification pooling
convolution layer pooling layer
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Arquitecturas

La arquitectura CNN mds comun sigue este patrén:
INPUT — [[CONV — ReLU]*N — POOL?]*M — [FC — ReLU]*K — FC

Donde:

® x indica repeticidn.

® POOL? indica una capa de pooling opcional.
® N >0 (y normalmente N < 3), M >0, K > 0 (y tipicamente K < 3).
[}

La dltima capa FC contiene la salida del modelo (p.ej. las probabilidades de cada clase).
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Arquitecturas

Algunas de las arquitecturas tipicas que siguen este patrén:

® INPUT — FC, basicamente un modelo lineal (N = M = K = 0).

® INPUT — [FC — ReLU]*K — FC, es decir, un K-layer MLP.

® INPUT — CONV — ReLU — FC.

® INPUT — [CONV — ReLU — POOL]|*2 — FC — ReLU — FC.

e INPUT — [[CONV — ReLU]*2 — POOL]*3 — [FC — ReLUJ*2 — FC.
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Arquitecturas conocidas: LeNet-5

LeNet-5 (LeCun et al, 1998)

Compuesta de dos capas CONV + POOL, seguidas por un bloque de capas fully-connected.

convolution

convolution

pooling

6@14x14
= S2 feature map
28x28 image 6@28x28

C1 feature map
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C3 feature map

S4 feature map

dense

dense

84 - F6 full

77 / 84



Arquitecturas conocidas: AlexNet

AlexNet (Krizhevsky et al, 2012)
Red convolucional de 8 capas junto a un perceptrén
de 3 capas.

La implementacién original estaba dividida en dos
partes para poder funcionar en dos GPUs.
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Dense (1000)

Dense (4096)

Dense (4096)
3x3 MaxPool, stride 2

[ oenseto | [ 3xaconv(a8a) padt |
[ Densz 8 | [ 3aConv(384) pad1 |
[ Dens:(1zo» | [ 28 conv(s8a) pad1 |
[ 2x2 Avgpool, stride 2 | [ 3x3 Maxpool, stride 2|
[ sscowte) | [ 56 Cow(2s6) peaz |
[ 2x2 Avgpool stride 2 | [ 3x3 MaxPool, stride 2|
[[555 conv(e), pad2 | [ 11x11 Conv (96), strice 4 |
[ magezxee) | [ image (3xe2axza) |

LeNet vs. AlexNet
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Arquitecturas conocidas: VGG

VGG (Simonyan and Zisserman, 2014)
Red compuesta de 5 bloques VGG cada
uno con capas CONV -+ POOL. La red
finaliza con un bloque de capas FC .

La profundidad de la red se incrementé
hasta 19 capas mientras el tamaiio de los
filtros se redujo a 3.

AlexNet

5x5 Conv (256), pad 2

3x3 MaxPool, stride 2

11x11 Conv (96), stride 4

VGG block

3x3 MaxPool, stride 2

3x3 Conv, pad 1

VGG
Dense (1000)

Dense (4096)
Dense (4096)

1

Iil

t

3x3 Conv, pad 1

I
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Arquitecturas conocidas: GoogleNet

GooglLeNet (Szegedy et al, 2014)
Compuesta de dos capas CONV + POOL, una serie de 9 bloques “inception” y
una capa de global average pooling.

Cada bloque "“inception” es a su vez una CNN con 4 caminos paralelos.

I 3x3 Conv, pad 1 | I 5x5 Conv, pad 2 | | 1x1 Conv |
1x1 Conv T T T T _
| 1x1 Conv | | 1x1 Conv | I 3x3 MaxPool, pad 1 | _X axroo

Input
—ﬁ—J
Inception block 3x3 MaxPool

Tema 4: Arquitecturas y aplicaciones de las redes neuronales profundas 80 / 84



Arquitecturas conocidas: ResNet

ResNet (He et al, 2015)
Compuesta inicialmente similar a GoogleNet, una serie de 4 bloques

residuales y una capa global average pooling. Algunas extensiones
proponen mas bloques residuales, hasta 152 (ResNet-152).

° <—

Bloque ResNet regular vs. bloque ResNet con convolucién 1 x 1.
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Arquitecturas conocidas: ResNet

El entrenamiento de redes de esta profundidad es posible gracias a las skip connections de los
bloques residuales. Permiten a los gradientes acortar las capas y atravesarlas sin desvanecerse.

Activation function Activation function
f(x)

[
Weight layer :

|

Activation function :

|

|

Weight layer :

|

[
|
|
|

Activation function :
|

|
Weight layer :
|
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Convolutional Neural Networks (CNNs)

Referencias
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Referencias

1 Convolutional Neural Networks
2 Modern Convolutional Neural Networks
3 Lecture 5: Convolutional networks

4 A guide to convolution arithmetic for deep learnings
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https://glouppe.github.io/info8010-deep-learning/?p=lecture5.md
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